Road Surface Detection by Melichar, Jiří
VYSOKE´ UCˇENI´ TECHNICKE´ V BRNEˇ
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
FAKULTA INFORMACˇNI´CH TECHNOLOGII´
U´STAV POCˇI´TACˇOVY´CH SYSTE´MU˚
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY





AUTOR PRA´CE JIRˇI´ MELICHAR
AUTHOR




Tato bakalářská práce pojednává o metodě detekce povrchu vozovky v obraze a je inspi-
rovaná prací S. Thruna a H. Dahlkampa. Metoda pracuje s barevnými modely vozovky,
které bývají přizpůsobeny měnícímu se prostředí. Tyto modely jsou využity ke klasifikaci
obrazu, jejímž výstupem je detekovaná vozovka v obraze. Metoda je podrobně popsaná,
implementovaná a důkladně testovaná. Výsledky testů jsou diskutovány a jsou navrhnuty
způsoby zlepšení metody.
Abstract
This bachelor‘s thesis deals with a method for road surface detection in picture and is in-
spired by work of S. Thrun and H. Dahlkamp. The method works with color models of
road, which are adjusted to changing environment. Then these models are used to clas-
sify the picture. Output of this is the detected road. The method is thoroughly analyzed,
implemented and tested. Test results are discussed and proposals for improvements are
presented.
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Vývoj systému pro autonomní řízení vo-
zidla je velmi rychle se vyvíjející oblastí v po-
sledních 20-ti letech [10] [14]. Řízení vozidla
je komplexním úkolem, který lze rozdělit do
několika částí. Mezi ty nejdůležitější patří
detekce vozovky, plánování směru jízdy a
ovládání vozidla. Klíčovou roli hraje detekce
vozovky, protože právě informace o vozovce
před vozidlem je klíčová pro další části sys-
tému. A díky relativně nízkým cenám vi-
deokamer a efektivním algoritmům v oblasti
počítačového vidění je značná pozornost vě-
nována detekci vozovky v obraze.
Motivací pro vytvoření univerzální a robustní metody detekce vozovky nebo dokonce
systému pro autonomní řízení vozidla je zcela bezpochyby míra její využitelnosti. Takový
systém je uplatnitelný téměř v každém dopravním prostředku. A protože počítačový systém
obecně není schopen udělat chybu jako člověk, došlo by zřejmě k výraznému snížení počtu
dopravních nehod a ušetření lidských životů, což by se projevilo v řadě dalších odvětví jako
například v oblasti zdravotní péče, policejních složek a mnoha dalších. Především dopravní a
spediční firmy by mohly ušetřit obrovské množství zdrojů, pokud by byl počítačový systém
schopen nahradit činnost řidičů nákladních automobilů.
Metoda detekce vozovky, která je předmětem této práce, pracuje s obrazem z video-
kamery a jejím hlavním rysem je schopnost adaptace na různé typy povrchu v průběhu
zprácování vstupního obrazu. Konfigurace metody zahrnuje definici části obrazu, kterou
lze považovat za sjízdnou vozovku. Data získaná z této části obrazu jsou vstupem algo-
ritmu pro zpracování obrazu, který poté vyhodnocuje celý snímek. Výstupem je informace
o vozovce před vozidlem, která může být dále zpracována při plánování směru jízdy. Me-
toda detekuje vozovku v rozsahu zorného úhlu kamery. Tato metoda byla vytvořena týmem
Stanford Racing [6] pro jejich vozidlo Stanley [11], které v roce 2005 zvítězilo v DARPA
Grand Challenge [2], a tím dokázal funkčnost algoritmu.
V kapitole 2 je stručný úvod k problematice detekce vozovky. Následuje popis 2 vybra-
ných přístupů, které využívají videokameru pro detekci vozovky a na konci je podrobný
popis metody, která je předmětem této práce. Poté v kapitole 3 jsou popsány převzaté
metody, které byly využity. Následuje kapitola 4, ve které jsou probrány vlastní vytvořené
metody. V další kapitole je krátce popsaná implementace metody, testovací data a způsob
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jejich pořízení. Další kapitola 6 popisuje provedené testy a diskutuje jejich výsledky. Cel-
ková funkčnost metody, hlavní výhody, nevýhody, míra dosažení cíle apod. jsou diskutovány





Metody detekce vozovky lze dělit podle použitých vstupních senzorů. Do první skupiny
patří metody, které využívají videokameru. Výhoda videokamery je její dosah a fakt, že
je pasivní senzor a jako taková nemůže být rušena. Její hlavní nevýhodou je obtížnost
zpracování výstupního obrazu ve smyslu detekce vozovky a dále pak závislost na světelných
podmínkách. Do další skupiny patří metody, které využívají jeden z typu laserů. Lasery
jsou obtížněji dostupné než videokamery a jejich pořízení je nákladnější. Mezi jejich hlavní
nevýhody patří možnost rušení jinými lasery a krátký dosah. Naopak výhodou laseru je
fakt, že není ovlivněn okolními světelnými podmínkami a ani vizuálním vzhledem povrchu,
který snímá. Ačkoli zpracování výstupních dat z kamery může být složitější než u laserových
snímačů, kamera vníma okolí stejně jako člověk - na základě vizuálního vzhledu. Laser není
schopen detekovat dopravní značení na vozovce jako například bílé pruhy mezi jízdními
pruhy či jiná dopravní značení, která se nacházejí na povrchu vozovky.
Kamera je tedy výhodná v situacích, kde je dobře vizuálně odlišitelná vozovka a okolní
prostředí. Laser naopak s jistotou určí, zda je povrch rovný či nikoli, což ale nestačí pro
detekci vozovky, která může být definována značením přímo na povrchu vozovky. Z uvede-
ných vlastností obou sensorů je zřejmé, že jejich společné využití může být efektivní a jeden
druhý doplňuje.
2.2 Detekce vozovky pro mimoměstské oblasti
Jak již bylo zmíněno, v roce 2005 tým Stanford Racing [6] ze Stanford University [7] přihlá-
sil své vozidlo Stanley [11] do DARPA Grand Challenge. Úkolem soutěžících vozidel bylo
bez jakékoliv lidské asistence ujet 96km dlouhý úsek v poušti v co nejkratším čase. Vozidlo
Stanley [11] tento úsek projelo jako první a soutěž vyhrálo. Použitá metoda detekce vozovky
[11] využívala laseru a videokamery jako vstupních modalit. Laser sloužil k ověření, zda je
povrch vozovky těsně před vozidlem rovný, a tudíž pro vozidlo sjízdný. Nalezená sjízdná
oblast byla vymezena ve výstupním obraze z kamery a popsána barevnými modely. Tyto
modely byly poté použity k ohodnocení zbývající části obrazu. Každému pixelu v obraze
byla přiřazena hodnota, která je přímo úměrná vzdálenosti od nejbližšího modelu v RGB
prostoru. Podle určené prahové hodnoty byly pixely rozděleny na vozovku a okolí. Poté byla
oblast označená jako vozovka analyzována a byl určen nový směr jízdy vozidla. V případech,
kdy v obraze z videokamery nebyla vozovka detekována do dostatečné vzdálenosti, zpoma-
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lilo vozidlo na rychlost, která dovolovala bezpečné zastavení na úseku, který byl laserem
označen jako sjízdný. Naopak v případech, kdy v obraze z kamery bylo možno vozovku dete-
kovat do větší vzdálenosti, byla cestovní rychlost vozidla zvýšena. Maximálně však natolik,
aby bylo možno v případě potřeby bezpečně zastavit. Tento přístup se ukázal jako efektivní
pro daný typ prostředí. V městských oblastech by tato metoda detekce vozovky zřejmě
nebyla spolehlivá, protože vizuální vzhled chodníků či zdí okolních domů může být velmi
podobný vozovce. Nicméně by vozidlo pravděpodobně bylo schopno se vyhnout kolizím.
2.3 Detekce vozovky pro městské oblasti
V [12] je prezentována metoda detekce vozovky, která je určená pro městské oblasti. Hlavní
myšlenkou metody je fakt, že v městských a moderně budovaných oblastech je vozovka
většinou dobře značená, rovná a na vozovce a v jejim okolí se vyskytují hrany, které jsou
paralelní se směrem vozovky. Tyto hrany mohou být definovány patníky okolo vozovky,
bílými pruhy na vozovce a podobně. Na základě těchto předpokladů byl vybrán lineárně
parametrizovaný model vozovky - vozovka je modelovaná jako trojúhelník se základnou
rovnoběžnou s dolním (nebo horním) okrajem snímku a vrcholem na úrovni horizontu. Na
obrázku 2.1 jsou zvýrazněny detekovatelné hrany v obraze, které jsou paralelní se směrem
vozovky. Tyto hrany jsou nazývány FLP a jejich definice je níže.
Obrázek 2.1: Vyznačené detekované FLP(feature-line-pairs) ve scéně (zdroj: [12])
Princip metody spočívá v detekování tzv. feature-line-pair (zkráceně FLP), což je ozna-
čení pro páry přibližně paralelních hran v obraze, které jsou paralelní také k okrajům
vozovky. Tyto detekované hrany mohou být kvůli objektům ve scéně částečně rozkousko-
vány, ale všechny jsou součástí jednoho modelu vozovky. Nyní definujme bod, ve kterém se
každá dvojice paralelních hran setká jako vanishing point, který leží na úrovni horizontu.
Postup detekce vozovky je následující. Pro každý detekovaný FLP ve snímku je zre-
konstruován model vozovky, ve kterém leží (2.2(a)). Následně je namísto odhadování všech
parametrů současně proces estimace rozdělen do dvou kroků. V prvním kroku je odhadnuta
pozice vanishing point (vx, vy) daného modelu vozovky, což je nejrobustnější vlastností mo-
delu. Na 2.2(b) je vidět okolí těchto bodů. Finální vanishing point je odhadnut na základě
této množiny bodů. Na 2.2(c) tečky označují vanishing point jednotlivých FLP a sym-
bol hvězdičky reprezentuje odhadnutý finální vanishing point (vx, vy). Poté je pár hodnot
(xL, xR) zkombinován do jednoho parametru x. Tento parametr jednotlivých FLP je pomocí
vybraného clusterovacího algoritmu klasifikován. Symbol hvězdičky v 2.2(d) reprezentuje
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odhad parametru x v histogramu. Výsledné modely vozovky jsou zobrazeny na 2.2(e) a na-
konec pokud je dostupná předchozí hodnota parametru xL, může být vybrán právě jeden,




(b) Okolí hledaného va-
nishing point (zdroj: [12])
(c) Odhad vanishing pointu
(vx, vy) (zdroj: [12])
(d) Odhad xi (zdroj: [12]) (e) Rekonstrukce modelu
vozovky (zdroj: [12])
(f) Výsledek detekce vo-
zovky (zdroj: [12])
Metoda představuje robustní způsob detekce vozovky pro městské oblasti s kvalitními
vozovkami. Lineárně parametrizovaný model vozovky nepředstavuje významné zpomalení
metody. V [12] je uvedena rychlost zpracování až 10 snímků za sekundu při rozlišení vstup-
ního obrazu 128× 128 na procesoru AMD 1.33GHz. Tento přístup k detekci vozovky není
naopak vhodný pro polní či nekvalitní cesty. Dále pak metoda neposkytuje žádný me-
chanismus alespoň základní detekce překážek. Jestliže se překážka v obraze nachází mezi




V této kapitole jsou popsány metody a postupy, které byly použity a které byly převzaty
z jiných prací. V první části je definován použitý model vozovky. Dále je popsána segmen-
tace obrazu. Následuje popis metody adaptace barevných modelů, za kterým jsou popsány
některé vybrané barevné modely s důrazem na jejich přednosti při detekci vozovky. Na
závěr je popsaná celá metoda detekce vozovky, kterou se práce zabývá.
3.1 Model vozovky
Barevný model vozovky, kterou využívá metoda prezentovaná v této práci, je založen pouze
na barvě a nemá žádný vztah ke geometrii vozovky. Tato povaha modelu je výhodná tím,
že je aplikovatelná nezávisle na geometrické povaze modelované vozovky. V případě použití
polynomiálních geometrických modelů či jiných geometricky založených modelů, náročnost
zpracování stoupá úměrně se složitostí tvaru vozovky. Naopak geometrický model, ačkoli
může být nepřesný, v sobě nese informaci o směru vozovky, což je velkou výhodou při dalším
zpracování v systémech pro autonomní řízení vozidla.








(~x− ~u)Tσ−1(~x− ~u)] = η(~x, ~u, σ) (3.1)
, kde vektorová střední hodnota





σ = ξ[(~x− ~u)(~x− ~u)T ] =
∫ ∞
−∞
(~x− ~u)(~x− ~u)T p(~x)d~x (3.3)
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, velikostí modelu m, která je dána počtem pixelů clusteru, jež tento model reprezen-
tuje. A nakonec věkem modelu r vyjadřujícím počet zpracovaných snímků, po který tento
model nebyl aktualizován. Poslední dvě zmíněné veličiny m a r jsou v modelu navíc a jsou
využívány při výběru modelu pro odstranění a uvolnění paměti. Barevné modely jsou buď
dvojrozměrné nebo trojrozměrné podle použití RG nebo RGB barevného prostoru. Výhody
a nevýhody jejich použití jsou diskutovány v 3.4.
3.2 Segmentace na základě barvy
Segmentace obrazu je metoda, která slouží k rozdělení digitálního obrazu na množství
segmentů ( skupin pixelů ). Cílem segmentace je zjednodušit anebo změnit reprezentaci
obrazu do takové, která je vhodnější pro další analýzu. Výsledkem segmentace je množina
segmentů, která dohromady pokrývá celý vstupní obraz. Každý z pixelů v segmentu má
určité společné charakteristiky jako například barva, intenzita či textura.
Při segmentaci má klíčovou úlohu algoritmus, který přiřazuje pixely do jednotlivých
segmentů. Jeden z vhodných algoritmů je K-means clusterring [13]. K-means clusterring
je iterační algoritmus, který slouží k rozdělení množiny n vstupních vzorků do množiny
k clusterů, kde každý ze vzorků patří do clusteru s nejbližší střední hodnotou. Algoritmus
vždy konverguje, ale nehledá nejlepší řešení. Kvalita nalezeného řešení závisí na počátečním
rozdělení clusterů a počtu clusterů k.
Obrázek 3.1: Obraz silnice před (nahoře) a po (dole) segmentaci podle barvy na 5 segmentů
3.3 Adaptace barevných modelů
Při detekci vozovky je ve vstupním obraze vymezena trénovací oblast, která je segmentována
podle barvy. Každý výsledný segment je použit k vytvoření jednoho barevného modelu ve
zvoleném barevném prostoru. Kromě těchto k trénovacích barevných modelů ještě existuje
n naučených barevných modelů, které jsou z počátku všechny prázdné. S každým snímkem
vstupního obrazu je každý z trénovacích modelů porovnán se všemi naučenými modely.
Pokud modely splňují následující vztah:
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(uL − uT )T (ΣL − ΣT )−1(uL − uT ) ≤ 1 (3.4)
(kde u a Σ je resp. vektor středních hodnot a kovarianční matice trénovacího nebo
známého modelu), říkáme, že se modely překrývají a trénovací model je použit jako nová
data pro známý model. Ten je pak upraven podle následujícího vztahu:
uL ← (mLuL +mTuT )/(mL +mT ) (3.5)
ΣL ← (mLΣL +mTΣT )/(mL +mT ) (3.6)
mL ← mL +mT (3.7)
, kde mi je velikostí daného modelu. Pokud se nový trénovací model nepřekrývá s žád-
ným z již známých naučených modelů, stane se jedna z následujících věcí:
• pokud ještě v paměti zůstává místo pro další barevné modely, je nový model do této
množiny vložen,
• pokud už místo nezbývá, je podle použité heuristiky vybrán jeden z modelů a ten je
daným trénovacím modelem nahrazen,
Metoda výběru modelu k zahození a uvolnění z paměti je popsána v sekci 4.1.
3.4 Barevné modely
Barevný model je abstraktní matematický model, který popisuje barvu jako skupinu hodnot,
ve většině modelů to jsou 3-4 hodnoty. Mezi nejznámější barevné modely patří RGB, CMYK
a HSV. Mezi méně známé, ale z hlediska detekce vozovky zajímavé, patří normalizovaný
RG model.
RGB [5] je aditivní barevný model, ve kterém jsou definovány tři barevné složky -
modrá, zelená a červená. Přidáním či odebráním množství jednotlivých složek umožnuje
vytvoření široké palety barev. Hlavním cílem tohoto modelu je reprezentace a zobrazení
obrazu v elektronických systémech, jako jsou televize či monitory počítačů. RGB model je
inspirován lidským vnímáním barvy. Barva v tomto modelu je popsána třemi hodnotami
R, G a B , které vyjadřují poměr obsahu jednotlivých barevných složek ve výsledné barvě.
HSV [3] model popisuje barvy z RGB prostoru způsobem, který se snaží popsat vztahy
mezi barvami přesněji než RGB model. HSV prostor je definován třemi veličinami - Hue,
Saturation a Value. Vztah mezi těmito hodnotami je reprezentován na obrázku 3.3. Mate-
matický vztah pro přepočet barvy z RGB do HSV prostoru je uveden na 3.4
RG [4] je chromatický dvojrozměrný barevný prostor, ve kterém chybí informace o in-
tenzitě barvy. Navzdory tomu, že tento barevný prostor obsahuje méně informace než ba-
revné prostory RGB či HSV, nabízí některé užitečné vlastnosti v oblasti počítačového vidění.
Jeho hlavní výhodou je invariabilita barvy vůči stínům a osvětlení (za použití světla jednoho
odstínu), což je dáno právě tím, že model neobsahuje informaci o intenzitě barvy. Tento
barevný prostor bývá často využíván při detekci lidské kůže.
11
Obrázek 3.2: RGB barevný prostor (zdroj: [5])
Obrázek 3.3: HSV barevný prostor (zdroj: [3])
Při aplikaci barevného modelu pro detekci vozovky je důležitou vlastností použitého
modelu invariabilita vůči intenzitě barvy. Pokud jsou na vozovku vrženy stíny, je rozdíl
barvy vozovky a stínu na ní v RGB prostoru značný a stejně tak v HSV prostoru. V RGB
prostoru navíc není jasně definovaný vztah mezi stejnou barvou různé intenzity. V HSV
modelu tento vztah představuje hodnota H a jak je vidět na obrázku 3.3, změna intenzity
barvy způsobí její posun ve směru osy V. V normalizovaném RG prostoru je barva stínu i
vozovky stejná.
3.5 Popis metody
Tato metoda detekce vozovky, je inspirovaná metodou prezentovanou v [11]. Metoda je




0 ifmax = min
(60◦ × g−bmax−min + 360◦) mod 360◦, ifmax = r
60◦ × b−rmax−min + 120◦, ifmax = g




0 ifmax = 0
max−min
max = 1− minmax , otherwise
Obrázek 3.4: Matematický vztah pro přepočet barvy z RGB do HSV barevného prostoru
(zdroj: [3])
Obrázek 3.5: Aditivní a subtraktivní RG barevný prostor (zdroj: [4])
vzhled vozovky těsně před vozidlem a ve vzdálenosti je stejný nebo velmi podobný (3.10)
Z toho vyplývá následující - dokážeme-li určit, zda část vozovky těsně před vozidlem je
sjízdná a tuto část vozovky najdeme ve vstupním obraze, můžeme ji namodelovat v barev-
ném prostoru a na základě tohoto modelu analyzovat zbývající část vstupního obrazu, čímž
detekujeme cestu v okolí vozidla, které je v zorném poli kamery.
Tvrzení 3.10 je klíčovým předpokladem pro korektní fungování této metody. V řadě
případů však neodpovídá realitě. Na silnici mohou být vrženy stíny stromů, budov či ji-
ných objektů nacházejicích se v okolí vozovky anebo také nerovnoměrnost osvětlení může
způsobit rozdílný vizuální vzhled. Navíc části silnic mohou být často vyrobeny z různých
materiálů.
Některé ze zmíněných nedostatků metody je možné do určité míry řešit. Problémy vzni-
kající kvůli nerovnoměrnému osvětlení či stínům na vozovce částečně eliminuje použití nor-
malizovaného RG (3.4) či HSV (3.4) barevného prostoru.
Při detekci vozovky v této práci je vynecháno ověřování povrchu vozovky před vozidlem










vozovku. Tuto část obrazu nazýváme trénovací oblastí. S každým vstupním snímkem je
tato část obrazu segmentována podle barvy. Každý segment je poté namodelován barev-
ným modelem ve zvoleném barevném prostoru. Je získáno 1 až k modelů. Tyto trénovací
modely jsou poté porovnány se známými modely následujícím způsobem. Každý z trénova-
cích modelů je porovnán s každým se známých modelů podle vztahu 3.4, a pokud modely
tento vztah splňují, říkáme, že se překrývají a daný známý model je trénovacím modelem
aktualizován podle vztahů 3.5 , 3.6 a 3.7. Pokud je použita heuristika HA pro výběr modelu
k uvolnění paměti, je také aktualizován věk modelu r tak, jak je popsáno v 4.1. Pro zbý-
vající trénovací modely, které se nepřekrývaly s žádným ze známých modelů, je uvolněna
paměť podle vybrané heuristiky. V následující části metody je množina známých modelů
použita ke klasifikaci vstupního obrazu. Každý pixel dostává ohodnocení, které je přímo
úměrné jeho vzdálenosti ve zvoleném barevném prostoru od nejbližšího barevnému modelu.
Po vyhodnocení všech pixelů jsou podle předem definovaného prahu vybrány ty, které jsou
považovány za vozovku. Poté je použito semínkové vyplňování s počátečním bodem uvnitř
trénovací oblasti pro odstranění oddělených skupin pixelů označených jako vozovka. Ty
mohou vznikat, pokud se v okolí vozovky nacházejí domy nebo jiné objekty, které mají po-
dobnou barvu jako vozovka. Získaný segment pixelů je možno dále geometricky analyzovat
a získat směr vozovky či detekovat překážky před vozidlem.
V roce 2005 se tým Stanford Racing [6] ze Stanford University [7] zúčastnil soutěže
DARPA Grand Challenge [2]. Tato práce vychází z metody detekce vozovky, která byla
použita ve vozidle, které tým do soutěže přihlásil - Stanley [11]. Za podmínek, které byly
vytvořeny pro soutěžní vozidla, nebylo možno spoléhat na detekci vozovky za použití pouze
videokamery. Byly proto použity laserové snímače s cílem skenovat vozovku těsně před
vozidlem. Takto bylo ověřeno, že se před vozidlem skutečně nachází sjízdná vozovka v pří-
padech, kdy informace získané z dat z videokamery nestačí pro spolehlivou detekci vozovky.
Jak se ukázalo, byla tato kombinace vstupních modalit efektivní a Stanley soutěž vyhrál.
To dokazuje, že použití kamery a laserového snímače je efektivní a za určitých podmínek




V této kapitole jsou popsány metody, které byly vymyšleny autorem práce, a nikoliv pře-
vzaty. Diskutovány jsou dvě metody. První z nich se zabývá aktualizací barevných modelů
a jejího vlivu na úspěšnost metody. Druhou metodou je detekce zatáčky v obraze. Tato
metoda nebyla implementována a je tedy pouze návrhem možného řešení.
4.1 Aktualizování barevných modelů
Při práci s barevnými modely vozovky byla věnována pozornost dvěma důležitým faktorům,
které mohou ovlivnit efektivitu metody. První z nich je počet naučených barevných mo-
delů n, které jsou drženy v paměti a počet trénovacích barevných modelů k, kterými je
namodelována trénovací oblast v obraze. Druhým faktorem je heuristika pro výběr barev-
ného modelu, který bude odstraněn z paměti známých modelů pro uvolnění místa pro nové
modely.
Vliv příliš malého nebo naopak vysokého počtu naučených a trénovacích modelů n a k
může být značný. V případě, že k je příliš nízké a trénovací oblast neobsahuje pouze jeden
odstín barvy (což ve většině případů platí), je množina trénovacích modelů příliš obecnou
reprezentací vozovky. To může mít za následek nepřesné označení vozovky - pixely, které
nejsou vozovkou, mohou být kvůli nepřesnému modelu označeny jako vozovka a naopak.
Příliš vysoký počet trénovacích modelů k bude mít negativní vliv na časovou náročnost
metody. A podobně jako v předchozím bodě bude mít příliš přesný model negativní vliv
na detekci vozovky - barva stejného typu vozovky není stejná po celém jejím povrchu, a
tudíž určitá nepřesnost modelu je žádoucí. Příliš nízký počet naučených modelů n bude
mít negativní vliv na schopnost adaptace a pamatování barevných modelů vozovky, které
metoda již zpracovala.
Druhým faktorem je heuristika výběru barevného modelu pro odstranění z paměti tak,
aby se uvolnilo místo pro nové barevné modely.
V [11] je prezentována heuristika pro výběr barevného modelu k odstranění z paměti.
Tato heurisika je dále označena HM . Každému trénovacímu modelu je přiřazena velikost m
rovna počtu pixelů clusteru, který daný model reprezentuje. Při adaptaci barevného modelu
je podle vztahu 3.7 velikost m inkrementována o velikost modelu, kterým aktualizujeme. Při
použití této heuristiky dochází k situacím, kdy je paměť známých modelů plná. Při příchodu
dalšího barevného modelu je vybrán známý model s nejmenší velikostí m a novým modelem
je nahrazen. Nejmenší model bývá většinou ten, který se metoda naučila nejpozději, a
který nebyl často aktualizován. V situacích, kdy se na vozovce nachází stíny, které jsou
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rozprostřeny a nemají velkou plochu, je pro metodu obtížné se model stínu naučit. Model
stínu má totiž malou velikost v porovnání s ostatními modely, a proto bude z paměti
odstraněn mezi prvními. Kvůli tomuto nedostatku byla navržena alternativní heuristika,
která má za cíl zlepšit efektivitu metody při zpracování obrazu, kde se občas nachází stín
na vozovce.
Tuto heuristiku dále označujeme HA. Po zpracování prvního snímku vstupního obrazu
je každému naučenému barevnému modelu přiřazen věk 0. Při každém dalším snímku jsou
všechny barevné modely porovnávány s novými trénovacími modely, a pokud pro naučený
a trénovací model platí vztah 3.4 , říkáme, že modely se překrývají a známý model je
aktualizován trénovacím modelem. Jeho věk je pak nastaven opět na 0. V opačném případě
říkáme, že model stárne a jeho věk inkrementujeme o 1. Poté při výběru modelu k zahození
je vybrán model s nejvyšším věkem. Při použití této heuristiky bývají nahrazovány modely,
které nebyly dlouho aktualizovány novými modely. To jsou takové, které se objevují velmi
zřídka - mohou to být modely například skvrn na vozovce a podobně.
foreach známý barevný model
foreach trénovací model
if ( známý a trénovací model se překrývá )
věk r známého modelu = 0
aktualizuj známý model trénovacím
trénovací model vymaž
else




Obrázek 4.1: Výpočet věku modelu pro heuristiku HA
Vliv na úspěšnost metody obou popsaných heuristik je diskutován v sekci 6.3.
4.2 Detekce zatáčky
Po detekci vozovky může být vstupní obraz dále analyzován společně s informací o deteko-
vané vozovce a může být provedena detekce zatáčky. Výstupem tohoto procesu je hlášení
o zatočení detekované vozovky před vozidlem a nový doporučený směr jízdy.
Detekce zatáčky funguje následovně. V prvním kroku je nalezen střed trénovací oblasti.
Od tohoto bodu je vedena přímka do stran oběma směry, která nesmí přejít hranice oblasti
označené jako vozovka. Střed této úsečky Xi, Yi slouží jako výchozí bod k nalezení středu
další úsečky, která je o d pixelů posunuta směrem k hornímu okraji obrazu. Střed nové
úsečky má tedy souřadnici (Xi−1, Yi−1− 20) (uvažujeme-li souřadnici [0, 0] v levém horním
rohu obrazu). Od tohoto bodu je opět vedena přímka do obou stran po detekované vozovce.
Střed této přímky slouží jako výchozí bod pro následující. Algoritmus pokračuje v gene-
rování přímek, dokud není dosaženo horního okraje obrazu nebo horizontu, je-li známa
jeho pozice v obraze. Popis algoritmu v pseudokódu je v 4.2. Ze získaných středů přímek
jsou spočítány rozdíly a z nich průměr a rozptyl. Na základě těchto hodnot je rozhod-
nuto o typu zatáčky. Průměr hodnot orientačně vypovídá o směru zatáčky. Nízká hodnoda
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průměru znamená, že vozovka před vozidlem je rovná a směřuje přímo před vozidlo. Vysoký
průměr naopak znamená, že vozovka je zatočená do jedné ze stran. Směr zatočení je dán
znaménkem hodnoty průměru. Rozptyl vypovídá o zatočení vozovky. Při nízké hodnotě je
vozovka rovná a při vyšší hodnotě je vozovka zatočená. Práhové hodnoty pro přesné určení
směru a míry zatočení vozovky na základě spočítaných hodnot je nutno získat provedením
testů.
Urči počáteční bod jako střed trénovací oblasti
while ( Y > úroven horizontu nebo Y > horní okraj obrazu) {
Generuj přímku do stran po detekované vozovce z bodu X,Y
Ulož rozdíl středu této úsečky a předcházející
Y = Y - d
}




V této kapitole je probrána implementační část práce. V první sekci je popsána knihovna
OpenCV [9], poté následuje sekce zaměřená na komunikaci s kamerou, která byla využita
pro získání testovacích dat. A na závěr je shrnutí a popis získaných testovacích dat.
5.1 Struktura programu
Struktura programu je taková, aby nebylo obtížné změnit barevný prostor modelů či kon-
figuraci metody při experimentování. Na diagramu 5.1 je znázorněna struktura programu,
která odpovídá algoritmu metody.
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Obrázek 5.1: Struktura programu
5.2 Využití OpenCV
OpenCV je knihovna pro počítačové zpracování obrazu, která byla původně vyvinuta firmou
Intel. Tato knihovna je volně šířitelná pro komerční a výzkumné účely pod BSD licencí
[1]. Knihovna je napsána v jazyce C a je multiplatformní - běží na operačních systémech
Windows, Linux Mac OS X, PSP, VCRT a na některých embedded zařízeních. OpenCV je
funkčně zaměřeno především na real-time zpracování obrazu. Obsahuje však i funkce, které
jsou užitečné v oblasti umělé inteligence.
Z OpenCV byly využity funkce především pro matematické výpočty jako například
výpočet Mahalanobisovy vzdálenosti či různé operace s maticemi. Segmentace obrazu a
práce s pixely byla také implementována s pomocí funkcí OpenCV.
Při práci s OpenCV nedošlo k žádným potížím. Knihovna je poměrně dobře dokumento-
vaná a využité funkce pracovaly správně a rychle. Jediným menším nedostatkem je nepříliš
velká dostupnost ukázek použití různých funkcí. Občas nebylo zcela jasné pro nezkušeného
uživatele, jaké jsou vstupní parametry funkcí a co je výstupem.
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5.3 Komunikace s kamerou
Pro získání trénovacích dat byla využita kamera značky Unibrain - Fire-i Digital Camera,
která byla zapůjčena z Ústavu Grafiky a Multimédií na Fakultě Informačních Technologií.
Tato kamera patří k nejlepším amatérským kamerám s programovatelným rozhraním CMU
1394. Maximální rozlišení obrazu kamery je 640×480 se snímkovací frekvencí 15Hz. Napá-
jení kamery je možné pomocí externího adaptéru přímo ze sítě anebo přes USB konektor
z počítače, což je velkou výhodou při použití v terénu.
Obrázek 5.2: Unibrain - Fire-i Digital Camera (zdroj: [8])
Tato kamera byla po celou dobu natáčení připevněna na střeše vozidla pomocí papírové
lepící pásky, která navzdory předpokladu dobře splnila svou funkci. Kameru bylo snadné
z vozu odejmout a stejně tak připevnit.
Obrázek 5.3: Kamera Unibrain - Fire-i připevněna ke střeše vozidla při natáčení testovacích
dat
Podle technické specifikace kamery [8] je ohnisková vzdálenost čočky kamery 4.3mm a
velikost snímací plochy CCD senzoru je 4.5mm. Po dosazení do následující rovnice




získáme zorný úhel 55 stupňů, což je více než dostačující pro snímání vozovky před
vozidlem. Rovnice 5.2 definuje vztah mezi úhlem osy kamery ke snímanému povrchu α, její
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výškou nad zemí h a vzdálenosti středu zorného pole d od kamery. Jedná se o zjednodušený





Na diagramu 5.4 je zobrazena kamera a její zorné pole. Střed zorného pole (osa kamery)
je vyznačen přerušovanou čarou, horní okraj červenou a spodní okraj modrou čarou. Úhel,
který svírá osa kamery, je označen α. Na grafu 5.5 je zobrazena vzdálenost spodního a
horního okraje zorného pole od kamery v závislosti na naklonění osy kamery. Výška kamery
h nad povrchem je 1.5 metru. Funkce zobrazuje vzdálenost spodního (modrá) a horního
(červená) okraje zorného pole od kamery.
Obrázek 5.4: Znázornění zorného pole kamery
Obrázek 5.5: Závislost vzdálenosti spodního a horního okraje zorného pole kamery na úhlu
kamery ke snímanému povrchu (kamera je 1.5m nad snímaným povrchem)
Pro úhel sklonu kamery přibližně 30◦ je vzdálenost bodu, který je na spodním okraji
zorného pole asi 1 metr od kamery. Bod, který leží na horním okraji zorného pole, je ve
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vzdálenosti asi 34 metrů od kamery. Pro tento úhel náklonu kamery je snímaná oblast do-
statečné velká. Změnou náklonu kamery lze dosáhnou větší vzdálenosti, ale rozlišení obrazu
klesá směrem k hornímu okraji zorného pole. Na grafu 5.6 je zobrazeno rozlišení kamery.
Na horizontální ose je číslo řádku pixelů v obraze, kde 1. řádek leží nad spodním okraji
zorného pole a 480. řádek leží na horním okraji zorného pole. Úhel náklonu kamery je 40◦
a její výška nad snímaným povrchem je 1.5 metrů. Z grafu je patrné, že při daném nasta-
vení kamery je rozlišení dostačující asi do 34 výšky obrazu, což znamená do vzdálenosti 9.1
metrů.
Obrázek 5.6: Vzdálenost mezi pixely v obraze. Na ose x jsou čísla řádků pixelů začínající
od spodního okraje obrazu (kamera je 1.5m nad snímaným povrchem a úhel náklonu (α)
je 40◦)
Kamera splnila všechna kritéria pro daný účel. Kvalita obrazu byla dostačující. Hlavní
výhodou je programovatelné rozhraní, které dovoluje nastavení parametrů kamery. Velikost
kamery je velkou výhodou například při manipulaci a použití kamery v terénu.
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5.4 Data
Testovací data byla získaná jízdou v reálném provozu ve městě, přilehlých oblastech a na
meziměstských komunikacích. Videa byla natočena se snímkovací frekvencí 5Hz. Při na-
táčení bylo vypnuto automatické vyvažování bílé barvy na kameře, což způsobovalo náhlou
změnu odstínu barvy všech pixelů v obraze při změně osvětlení. To vede k zneplatnění
všech známých barevných modelů. Všechen videomateriál byl pořízen za dobrých a stálých
světelných podmínek.
Pro testování byl videomateriál rozdělen do 3 datasetů, které jsou níže popsány. Sku-
tečná výška snímku je 420px (mimo videozáznam vid40.avi), ne 240px jak je uvedeno. Při
testování byla odstraněna necelá vrchní část snímku (180px na výšku) nad horizontem.
• Sada 1.: Data v této sadě byla pořízena v okrajových městských oblastech jako jsou
zahrádkařské kolonie či parky s kvalitní vozovkou. Vozovka je v obraze většinou dobře
odlišitelná od okolí a má jednotnou barvu. Na vozovce se místy objevují stíny okolních
objektů, takže sada testuje i adaptaci a pamatování barevných modelů. Z hlediska de-
tekce vozovky lze tuto sadu označit za nejméně obtížnou. V tabulce 5.1 jsou informace
o videích v této datové sadě. Na obrázku 5.7 je několik snímků z této sady.
Název videosouboru vid8.avi vid7.avi
Počet snímků 155 155
Počet anotovaných snímků 15 15
Velikost snímku [px] 628×240 628×240
Tabulka 5.1: Informace o videích v datové sadě 1
Obrázek 5.7: Vzorek dat datové sady 1
• Sada 2.: Data v této sadě byla pořízena v mimoměstských oblastech. Vozovka je
poměrně kvalitní, nacházejí se na ní
”
záplaty“. Je však v obraze dobře definovaná a
odlišitelná od okolí. Okolí tvoří většinou louky či pole, ojediněle pak domy. V tabulce
5.8 jsou informace o videích v této datové sadě. Na obrázku 5.8 je několik snímků
z této sady.
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Název videosouboru vid3.avi vid5.avi
Počet snímků 155 155
Počet anotovaných snímků 15 15
Velikost snímku [px] 628×240 628×240
Tabulka 5.2: Informace o videích v datové sadě 2
Obrázek 5.8: Vzorek dat datové sady 2
• Sada 3.: Data v této sadě byla pořízena při průjezdu městem. Vozovka je často ve
špatném stavu, jsou na ní záplaty. Okolní vozovky tvoří chodník, který má větši-
nou podobnou barvu jako vozovka a domy, ktere často vrhají stíny na vozovku. Pro
prezentovanou metodu detekce vozovky lze tuto datovou sadu označit jako nejobtíž-
nější, protože vozovka často není dobře vizuálně odlišená od okolí. V tabulce 5.3 jsou
informace o videích v této datové sadě. Na obrázku 5.9 je několik snímků z této sady.
Název videosouboru vid11.avi vid40.avi
Počet snímků 155 155
Počet anotovaných snímků 15 12
Velikost snímku [px] 628×240 px 628×244
Tabulka 5.3: Informace o videích v datové sadě 3




6.1 Test vlivu počtu modelů k a n na úspěšnost metody
Cílem tohoto testu je určit počet trénovacích modelů k a naučených modelů n, při kterém
je metoda nejúspěšnější. Počet naučených modelů n má vliv na schopnost metody rychle
se adaptovat na jiný typ vozovky. Hodnota k určuje počet modelů, které se vytvářejí z dat
z trénovací oblasti. Pokud je příliš nízký, bývají vytvářeny obecnější a méně přesné modely.
Test úspěšnosti metody byl proveden s hodnotami n v rozsahu 2-10 a k 1-5. Výsledky
jsou shrnuty v tabulkách 6.1 (pro hodnotu k = 2) , 6.2 (pro hodnotu k = 4) a 6.3 (pro
hodnotu k = 6).
n 2 4 6 8 10
Hit rate 96.3% 98.6% 97.8% 98.1% 97.5%
False alarm rate 11.2% 23.8% 22.5% 23.1% 22.9%
Tabulka 6.1: Vliv počtu naučených modelů n na úspěšnost metody. Testováno na datech
z datové sady 1 (k = 2, práh hodnocení vozovky = 4.5)
n 2 4 6 8 10
Hit rate 80.5% 87.1% 87.5% 88.4% 83.6%
False alarm rate 1.51% 2.6% 2.99% 3.3% 3.2%
Tabulka 6.2: Vliv počtu naučených modelů n na úspěšnost metody. Testováno na datech
z datové sady 1 (k = 4, práh hodnocení vozovky = 4.5)
n 2 4 6 8 10
Hit rate 57.9% 90.4% 89.1% 90.1% 75%
False alarm rate 1.1% 1.9% 1.6% 23.16% 1.5%
Tabulka 6.3: Vliv počtu naučených modelů n na úspěšnost metody. Testováno na datech
z datové sady 1 (k = 6, práh hodnocení vozovky = 4.5)
Z výsledků je patrné, že příliš vysoký počet známých modelů n nezvyšuje úspěšnost
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metody. A příliš nízký počet trénovacích modelů k také nezvyšuje úspěšnost metody. Ve
výsledcích testu v tabulce 6.1 je poměrně vysoká hodnota False alarm rate, což je způso-
beno nízkým počtem trénovacích modelů, které jsou pak příliš obecné. Ve zbývajících dvou
testech pro hodnoty k = 4 a k = 6 jsou výsledky poměrně vyrovnané. V tabulce 6.3 je
hodnota Hit rate 57.9% pro hodnotu n = 2, což je výrazně nižší než zbývající naměřené
hodnoty. Je to způsobeno tím, že 2 barevné modely nestačí pro dostatečny popis vozovky.
Zejména pokud je trénovací oblast popsána 6ti modely.
Pro všechny následující testy, pokud není řečeno jinak, byla zvolena hodnota k = 6 a
n = 5. Úspěšnost metody může být ovlivněna dalšími parametry, mezi které patří heuristika
pro výběr modelů k zahození a velmi důležitou proměnou je také práh hodnocení vozovky.
Tyto parametry byly nastaveny podle následujících dvou testů, které mají za cíl vyhodnotit
jejich vliv na úspěšnost metody.
6.2 Test vlivu prahu hodnocení vozovky na úspěšnost me-
tody
Tento test má za cíl určit optimální hodnotu prahu hodnocení vozovky tak, aby úspěšnost
metody byla co nejvyšší. Test je proveden s datovou sadou 1 a 2 a práh hodnocení vozovky
byl testován pro hodnoty v rozmezí 4 až 6. Optimání nastavení parametru prahu hodnocení
vozovky je takové, které má co nejvyšší Hit rate a zároveň co nejnižší False alarm rate.
Hodnota druhého zmíněného parametru je však důležitější, protože označení nevozovky
vozovkou může mít fatální následky pro vozidlo, které využívá výstup metody k řízení.
n 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5
Hit rate 90.7% 91.7% 93.6% 94.6% 94.9% 95.4%
False alarm rate 1.8% 2.5% 3.1% 3.6% 4.5% 8.5%
Tabulka 6.4: Vliv hodnoty prahu hodnocení vozovky na úspěšnost metody (Testováno na
datové sadě 1)
n 4.0 4.5 5.0 5.5 6.0 6.5
Hit rate 87.3% 89.0% 90.0% 91.2% 92.4% 92.9%
False alarm rate 1.2% 1.5% 1.9% 2.7% 4.1% 10.0
Tabulka 6.5: Vliv hodnoty prahu hodnocení vozovky na úspěšnost metody (Testováno na
datové sadě 2)
Z naměřených hodnot vyplývá, že hodnota Hit rate stoupá společně s prahem hodno-
cení vozovky stejně jako False alarm rate, což je dáno principem metody. Důležité je vybrat
takovou hodnotu prahu, která generuje dostatečně nízkou hodnotu False alarm rate. Pro
všechny následující testy je tedy vybrána hodnota 4.5, u které se hodnota Hit rate pohy-
buje okolo 90% a False alarm rate kolem 2%. Na obrázku 6.2 je zobrazen jev, ke kterému
dochází při příliš vysokém prahu hodnocení vozovky - části mimo vozovku jsou označeny
jako vozovka.
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Obrázek 6.1: Označení nevozovky vozovkou při příliš vysokém prahu hodnocení vozovky
(červenou barvou je znázorněna výsledná detekovaná vozovka, černou barvou jsou označeny
pixely, jejichž hodnocení je pod prahem)
6.3 Test vlivu heuristiky zahazování barevných modelů na
úspěšnost metody
Tento test má za cíl určit vliv heuristiky na úspěšnost metody. Při testování byly použity
dvě popsané heuristiky HA (4.1) a HM (4.1).
Metoda byla testována na datové sadě 1. Získané výsledky jsou zobrazeny v tabulce 6.6.
Metoda byla testovaná na všech datových sadách a uvedené výsledky jsou průměry.
Použitá heuristika HA HM
Hit rate 81.2% 73.4%
False alarm rate 11.5% 10.8%
Tabulka 6.6: Vliv heuristiky pro zahazování barevných modelů na úspěšnost metody (k =
6; n = 5; prah hodnoceni vozovky = 4.5)
Z uvedených výsledků vyplývá, že metoda je úspěšnější při použití heuristiky HA. Roz-
díl v Hit rate statistikách obou heuristik není příliš vysoký, činí asi 8%. Rozdíl v False alarm
rate je zanedbatelný. Rozdíl v Hit rate při použití obou heuristik nebyl při testování pravi-
delný. Na některých testovacích vzorcích byla úspěšnost metody stejná pro obě heuristiky.
Tento jev může být způsoben tím, že obě heuristiky mají společnou vlastnost, a to tu, že
často aktualizované modely zůstavají v paměti déle, než ty, které jsou zřídka aktualizovány.
S jistotou nelze tvrdit, že jedna z heuristik je lepší či horší.
6.4 Test vlivu barevného prostoru na úspěšnost metody
Cílem tohoto testu je určit vliv zvoleného barevného prostoru na úspěšnost metody. Testo-
vány byly dva barevné prostory, a to RGB a normalizovaný RG. Testy byly provedeny na
všech datových sadách a v 6.7 a 6.8 jsou zobrazeny dosažené výsledky.
Z naměřených hodnot vyplývá, že úspěšnost metody je nejvyšší při testování na datové
sadě 1. Tato sada obsahuje videozáznamy z příměstských oblastí, kde je dobře definovaná
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Datová sada Datová sada 1 Datová sada 2 Datová sada 3
Hit rate 86.8% 78.2% 88.7%
False alarm rate 4.2% 1.2% 36.0%
Tabulka 6.7: Statistické výsledky metody při použití normalizovaného RGB barevného pro-
storu (k = 6; n = 5; prah hodnoceni vozovky = 4.5)
a kvalitní vozovka a okolí vozovky tvoří oblast podobná parku. Průměrná hodnota Hit rate
je 86.8% a False alarm rate je 4.2%. Při testování na datové sadě 2 byla hodnota Hit rate a
False alarm rate nižší, což je způsobeno tím, že ideální nastavení prahu hodnocení vozovky
je pro tuto datovou sadu vyšší. Při dodatečných testech s prahovou hodnotou nastavenou
na 5.5 byly naměřeny tyto hodnoty Hit rate a False alarm rate, 88.3% a 2.8% resp. Datová
sada č. 3 obsahuje videozáznamy pořízené při jízdě ve měste, kde jsou často na vozovku
vrhány stíny okolních domů. Hodnota Hit rate je i přesto poměrně vysoká, hodnota False
alarm rate však také, což vypovídá o tom, že často docházelo k označení okolí vozovky
za vozovku, v tomto případě jsou okolím domy a chodníky. Při dodatečných testech na
této datové sadě bylo dosaženo výsledku Hit rate 63.4%a False alarm rate 5.1% při prahu
hodnocení vozovky 3.0.
Datová sada Datová sada 1 Datová sada 2 Datová sada 3
Hit rate 91.1% 85.5% 96.4%
False alarm rate 8.9% 2.9% 68.3%
Tabulka 6.8: Statistické výsledky metody při použití normalizovaného RG barevného pro-
storu (k = 6; n = 5; prah hodnoceni vozovky = 4.5)
Při srovnání těchto výsledků s těmi, které byly naměřeny při použití RGB prostoru pro
barevné modely (6.7) je vidět, že normalizovaný RG prostor není výhodnější pro celkovou
úspěšnost metody. Je to způsobeno především tím, že barva v RG prostoru nese méně
informace. Uvedené výsledky mají velmi špatnou hodnotu při testech na datové sadě č. 3,
což je zřejmě způsobeno častým výskytem stínů v daném prostředí.
Na obrázku 6.2 jsou výstupy jednotlivých kroků zpracování obrazu při detekci vozovky.
Nahoře je vstupní obraz, uprostřed je ohodnocený obraz (čím tmavší odstín šedé, tím nižší
hodnocení pixelu) a na spodním obrázku je červenou označena výsledná detekovaná vo-
zovka. Ze snímků s ohodnoceným obrazem je patrné, že při použití normalizovaného RG
prostoru je stín méně odlišen od okolní vozovky.
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Obrázek 6.2: Výstupy jednotlivých kroků zpracování obrazu při detekci vozovky (vlevo je
použit RGB a vpravo normalizovaný RG barevný prostor)
Z testů tedy vyplývá, že metoda dosahuje dobrých výsledků v prostředí, kde je dobře
barevně odlišitelná vozovka od okolí. V datové sadě č. 3 jsou videozáznamy pořízené ve
městě, kde okolí vozovky má velmi podobnou barvu jako vozovka a navíc se zde vyskytují
často stíny. Při ohlédnutí na hodnoty naměřené v dodatečných testech je zřejmé, že jedním




Cílem této práce bylo nastudovat metody zpracování obrazu a počítačového vidění se za-
měřením na detekci čar (hran), zpracování textury, segmentaci a případně stereovidění.
Dále s využitím prostudovaných metod navrhnout systém, který bude schopen kontrolovat
správný směr jízdy automobilu pomocí vestavěné kamery a navržený postup implemento-
vat. Prostudovány byly dvě metody detekce vozovky. Každá z nich je vhodnější pro jiný
typ prostředí. Jedna z těchto metod byla převzata, mírně upravena a implementována.
Metoda byla důkladně testována na vliv jednotlivých parametrů na úspěšnost a výsledky
testů byly diskutovány. Data pro testování byla získána jízdou v reálném provozu ve městě,
v okrajových a mimoměstských částech.
Z provedených testů vyplývá, že úspěšnost metody zavisí na typu prostředí, ve kte-
rém je testovaná. Nejvyšší úspěšnosti bylo dosaženo v prostředí, kde je jasně definovaná
vozovka a okolí ma odlišnou barvu. V takovém prostředí byla naměřena hodnota Hit rate
okolo 85% a False alarm rate do 5%. Spolehlivost metody v tomto prostředí je relativně
vysoká. Nicméně stíny na vozovce způsobují vyšší chybovost metody, protože nejsou často
rozeznány jako vozovka. Tento jev měl být částečně odstraněn alternativní heuristikou HA
pro zahazování barevných modelů. Při testech se však ukázalo, že úspěšnost není o mnoho
vyšší než při použití originální heuristiky HM , která byla prezentována v [11]. Při měření na
datech z datové sady 2, které byly pořízeny při jízdě po mimoměstských komunikacích, byla
metoda méně úspěšná. Hodnota Hit rate dosahovala téměř 80% a hodnota False alarm rate
dosahovala 2%. Komunikace, které se objevovaly v této datové sadě, byly dobře značeny.
Častým jevem při testování na těchto datech bylo vzniklé ohraničení vozovky, které bylo
způsobeno bílými pruhy, které metoda nerozeznala jako vozovku. Tento jev měl příznivý
vliv na False alarm rate. Jako nejdůležitější parametr nastavení metody se ukázal práh hod-
nocení vozovky. Tento parametr byl podle prvních testů zvolen na určitou hodnotu, která
byla použita ve všech dalších provedených testech. Několik testů však bylo zopakováno
s touto hodnotu změněnou, což ve většině případů vedlo k výraznému zvýšení úspěšnosti.
Využití metody detekce vozovky v praxi je možné, nicméně pro dosažení potřebné míry
spolehlivosti je potřeba metodu upravit způsobem, který zajistí nižší hodnotu False alarm
rate (např. kombinací dvou modelů vozovky)a přesnou detekci směru vozovky. Jako vhodné
vylepšení se nabízí použití detekce vozovky podle dalšího modelu, a to takového, který byl
prezentován v [12]. V citované práci byl využít lineárně parametrizovaný model vozovky,
který zjednodušeně řečeno modeluje vozovku jako trojúhelník. V případě zkombinování
informace z obou modelů je získán směr vozovky a do jisté míry spolehlivá detekce překážek.
Geometrický model není schopen detekovat překážku, která se nachází mezi detekovanými
hranicemi vozovky, což při použití barevného modelu možné je. Hlavní výhodou použití
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obou metod společně je snížený False alarm rate. Geometrický model totiž určuje hranice
vozovky a detekce vozovky podle barevných modelů může být omezena pouze na tuto oblast.
Další práce na této metodě detekce vozovky by spočívala v přidání geometrického mo-
delu vozovky, jak bylo vysvětleno výše. Prostor pro další vylepšení je také ve způsobu
zahazování barevných modelů. Obě testované heuristiky měly podobné výsledky a u obou
bylo v některých případech pozorováno nežádoucí chování. Další významné vylepšení pro
celkovou úspěšnost metody spočívá v navrhnutí postupu pro adaptivní nastavení prahu
hodnocení vozovky. Jak se ukázalo při testování, pro stejnou míru úspěšnosti měl tento
parametr jinou hodnotu v jednotlivých testech. Změna hodnoty parametru měla nejvyšší
vliv na úspěšnost metody a jeho adaptivní nastavení ji může výrazně zvýšit.
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• Příloha 1 – DVD-ROM se zdrojovými kódy programu, včetně programové dokumen-
tace a návodu k použití.
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